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Abstract

We study false discovery rate segmentation (FDRSeg) and simultaneous multiscale change-point estimator

(SMUCE) methods for multiscale multiple change-point estimation, and compare empirical behavior via

simulation. FSRSeg is based on the control of a false discovery rate while SMUCE used for the multiscale

local likelihood ratio tests. FDRSeg seems to work best if the number of change-points is large; however,

FDRSeg and SMUCE methods can both provide similar estimation results when there are only a small

number of change-points. As a real data application, multiple change-points estimation is done with the

well-log data.

Keywords: false discovery rate (FDR), FDRSeg, local likelihood ratio test, multiscale, multiple change-

points, SMUCE

1. 서론

다중변화점에 의한 데이터 분할법은 데이터셋에 여러 개의 변화점이 존재하는 경우 통계적 추론에 있어

매우 중요한 문제이다. 다중변화점 추정문제는 금융데이터, 신호 데이터, 유전자공학 데이터 등 광범위
한 데이터에 대해 적용이 필요한 문제이나 계산적으로 복잡하여 쉽지않은 문제이다. 모수적 분포를 아

는 경우는 변화 검정에 우도비를 활용할 수 있으며 분포의 모수에 대한 변화점 검정통계량은 여러 연구
자들에의해개발되었다. Chernoff와 Zacks (1964) 그리고 Kander와 Zacks (1966)를시작으로관심을
받았으며 Hinkley (1970), Hušková와 Antoch (2003), Siegmund (1988), Worsley (1983) 등이우도비

를활용하여. 변화검정법또는한개변화점추정법을제안했다.

변화점의 개수를 모르는 경우는, 추가로 모형선택 단계가 필요하다. 이러한 경우에는 변화점의 개수와

관련하여 모형복잡도(model complexity)에 대한 적절한 벌점함수(penalty function)가 이용되어 벌점

화 우도함수(penalized likelihood)를 최대화하는 방향으로 변화점을 찾게 된다. 여기서 벌점함수는 모

수값과 변화점 개수에 대한 과적합(overfitting)을 피하도록 하는 역할을 한다. Yao (1988)와 Yao와
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Au (1989)는 BIC 기반 가중함수를 이용하였으며 Boysen 등 (2009)은 추가로 l0-penalty를 이용한

방법을 제안하였다. 고차원인 경우 변화점 문제에 대해서는 Braun 등 (2000), Winkler와 Liebscher

(2002)의 연구 결과가있다. Zhang과 Siegmund (2007)는 변화점의개수와 위치에 대한 벌점함수를 도

입하여 변화점을 추정했다. 모형선택 기반 l0-penalty 함수를 이용한 연구로는 변화회귀모형에 대한 연
구로 Birge와 Massart (2006), Lavielle (2005), Lavielle와 Moulines (2000) 등이있다. 벌점화접근법
으로 fused lasso 기법 (Friedman 등, 2007), Tibshirani 등 (2005), Harchaoui와 Levy-Leduc (2010)은

total variation과 l1-norm penalty를 변화점 개수에 대한 convex surrogate로 놓았다. 베이지안기법

등을 이용한 다중변화점 추정에 대해서는 Cheon과 Kim (2010), Kim과 Cheon (2010, 2011), Kim과

Hart (2011) 등이 있다. 고차원 응용 다중변화점 문제로는 Levy-Leduc와 Roueff (2009)은 네트워크에

대한 다중변화점 추정법을 제안했다. 통계적 다층 제한(statistical multiscale constraint) 하에서 목적

함수를 최소화하는 변화점 추정량 연구로는 Candes와 Tao (2007), Davies와 Kovac (2001), Davies 등

(2009), Frick 등 (2014)이있다. Chan과 Walther (2013), Dümbgen과 Walther (2008)은다층적벌점

화 방법 기반 통계량을 제안했다. 또한 Kolaczyk와 Nowak (2004), Zhang과 Siegmund (2012)는 다층

적 분할법(multiscale partitioning)을 제안했고 Olshen 등 (2004)은 반복적 분할(recursive partition-

ing)을제안했다.

본 연구에서는 다층적 다중변화점 추정법비교를 해보고자한다. 특히 동시다층변화점(simultaneous

multiscale change-point estimator; SMUCE) (Frick 등, 2014)와 위발견률기분할기법(false discovery

rate segmentation; FDRSeg) (Li 등, 2016) 방법에 의한 다중변화점 추정법의 각 특성과 방법을 설명

하고 모의실험을 통해 상황별 비교를 하고자한다. 2장에서는 변화점 회귀모형(change-point regression

model)에 대해 설명한다. 3장에서는 동시다층변화점추정법과 위발견률기반 다중변화점 추정법으로

Hybrid SMUCE 기법과 FDRSeg 기법을 설명한다. 4장에서는 여러 가지 다중변화점 상황에서 모의실

험을 통해 다중변화점 추정 기법을 비교하고 실제 데이터 적용 예를 보인다. 마지막으로 5장에서는 간

단한결론을맺는다.

2. 변화점 회귀모형

관측값에대해다음의변화점회귀모형을고려한다.

Yi = µ

(
i

n

)
+ σεi, i = 0, 1, . . . , n− 1, (2.1)

여기서 오차항 ϵ0, . . . , ϵn−1은 N(0, 1)을 따른다고 가정한다 (σ > 0). 평균함수 µ는 우연속 조각 상수

(right-continuous and piecewise constant) 함수로 K + 1개 부분(segment)를 갖는다. 각 부분 Ik =

[τk, τk+1) ⊂ [0, 1)에대해 0 < τ1 < · · · < τk < τk+1 < · · · < τK < 1이며

µ =
K∑

k=0

ck1[τk,τk+1) (2.2)

으로 표현하며 변화점 개수 K는 모르며(unknown) K개 변화점을 갖는다. k번째 부분 Ik에서는 ck 값

을가지며평균함수 µ의식별성(identifiability)을위해 ck ̸= ck+1를가정한다. 다중변화점추정에대한

일반적인 방법론은 변화점의 개수와 위치를 변경해보면서 벌점 비용함수(penalty cost function)를 최

소화하도록추정하는것이다.

min
µ

K∑
k=0

C
(
Y[nτk], . . . , Y[nτk+1]−1; ck

)
+ γnf(K), (2.3)
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여기서 C(·)는비용함수, f(K)는벌점함수로고려하고 γn은 균형모수(balancing parameter)로놓는

다. 예를들어, Boysen 등 (2009)은희박성부분집합선택에대한벌점함수

f(K) = l0(µ) = K (2.4)

를 고려하였다. 전체 최적화(global optimization) 방법의 대안으로는 반복적 계산에 의해 차례로 변화

점을 추정해간다. 전체 최적화는 전체 구간에서의 비용함수등 해당 측도 기준으로 최적화 해를 구하는
것으로 모르는 개수의 다중변화점이 존재하는 경우 전체 최적화문제는 다루기 쉽지않다. 즉, 변화점이

추정되면 이분분할(binary segmentation)로 변화점 이전부분과 이후부분으로 나눈 후 다시 각 부분에

서각각변화점을추정하고더이상변화점이추정되지않을경우변화점추정을멈추고다중변화점을제

공한다. 동적 프로그램(dynamic program) (Bellman, 1957; Bellman과 Dreyfus, 1962)을 이용한 다

중변화점추정연구가지속되고있으며 Olsen 등 (2004)은 circular binary segmentation (CBS) 기반,

Fryzlewicz (2014)는 wild binary segmentation (WBS)기반다중변화점추정법을제안하였다. 그러나
이러한이분분할법은국소오류는조절가능하지만전체오류율조절은할수없는단점이있다.

3. 동시다층변화점추정법과 위발견률기반 다중변화점 추정법 비교

3.1. Hybrid SMUCE를 이용한 다중변화점 추정

Frick 등 (2014)은 혼합방법(hybrid method)으로 동시다층변화점 SMUCE 기법을 제안했는데 오류율

조정이 가능하며 변화점 개수를 최소화하는 방법으로 다층적 추정 구조를 포함한다. SMUCE 기법에서

j개의가짜변화점을포함할확률은

P
(
K̂ ≥ K + j

)
≤ α

[ j2 ]
S , j = 1, 2, . . . (3.1)

으로지수적감소를한다. 여기서 αS는미리설정한 family-wise error rate (FWER)이다.

P
(
K̂ > K

)
≤ αS . (3.2)

Frick 등 (2014)는다음의지수족회귀모형(exponential family regression family model)

Yi ∼ Fϑ( i
n )
, i = 1, . . . , n (3.3)

을 고려한다. 여기서 {Fθ}θ∈Θ는 1차원 지수족에 포함하는 분포함수 집합이다. 확률밀도함수 fθ는

K개변화점을갖는우연속(right continuous) 함수이다.

inf
ϑ∈S

♯J(ϑ) subject to Tn(Y, ϑ) ≤ q, (3.4)

여기서 ϑ ∈ [0, 1] → Θ ⊂ R 우연속 계단함수, ♯J(ϑ)는 변화점 즉 점프의 개수이고 q는 threshold

이다. 이러한 문제를 풀기위해서는 최적화 문제(optimization problem)를 해결해야한다. Boysen 등

(2009)은 jump-penalized least squares regression 모형에서 piecewise constant function 추정 문제

를 다루었다. Gaussian 경우를 고려하며 θ에 대한 다중다층 통계량(multiscale statistic)은 다음과 같

이정의한다.

Tn(Y, θ) = max
1≤i<j≤n, ϑ(t)=θ

for t∈[ i
n

,
j
n ]

[√
2T j

i (Y, θ)−

√
2 log

(
en

j − i+ 1

)]
. (3.5)
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즉 Tn(Y, ϑ) 함수는 후보 변화함수 ϑ에 대한 multiscale statistic으로 정의한다. 여기서 e = exp(1),

log는 자연로그(natural logarithm)이다. 구간 [i/n, j/n]에서 변화여부에 대한 검정으로 국소 우도비
통계량(local likelihood ratio statistic)은

T j
i (Y, θ0) = log

{
supθ∈Θ

∏j
l=i fθ(Yl)∏j

l=i fθ0(Yl)

}
(3.6)

으로 정의된다. 이와 같이 구간별 검정을 통한 multiscale statistic Tn은 자연스럽게 다중다층 형태의

시스템에 대한 검정이 된다. 구간조정을 통한 검정으로부터 변화점에 대한 정보를 얻을 수 있다. 또한

#J의최소값이변화점개수추정값이된다. θ에대한추정량을얻기위해다음집합

C(q) =
{
ϑ ∈ S : ♯J(ϑ) = K̂(q) and Tn(Y, ϑ) ≤ q

}
(3.7)

을고려할수있고신뢰집합(confidence set)을구성한다. SMUCE ϑ̂(q)은다음과같이

ϑ̂(q) = arg max
ϑ∈C(q)

n∑
i=1

log
{
fϑ( i

n )
(Yi)

}
(3.8)

으로 C(q) 내에서의제한된최대우도추정량으로정의된다. 또한다음의확률부등식

P
{
K̂(q) > K

}
≤ P {Tn(T, ϑ) > q} (3.9)

을 얻을 수 있다. Frick 등 (2014)의 Theorem 2에서 변화점 개수를 과소추정할(probability of under-

estimating the number of change-points) 상한확률로

P
{
K̂(q) < K

}
≤ 2K exp

(
−Cnλ∆

2)exp

1

2

[
q +

√
2 log

(
2e

λ

)]2+ exp
(
−3Cnλ∆

2) (3.10)

를 보여준다. 여기서 C > 0는 분포족에 의존한 상수이고 확률값은 구간길이(interval length) λ, 최소

점프크기 ∆와 변화점 개수 K 에 의존한다. 비록 모든 스텝 함수 전체에서 uniform confidence set은

얻을수없지만 ∆와 λ가작을수록즉

n

log(n)
∆2

nλn → ∞ as n→ ∞ (3.11)

일 때 근사적으로 uniform confidence set은 얻을 수 있다. 변화점 추정을 위한 dynamic program-

ming은 local likelihood에 대해 제한을 두고 구할 수 있다. Killick 등 (2012)은 dynamic program-

ming에 대한 여러가지 접근법을 언급하였다. Frick 등 (2014)의 Theorem 1에서 변화 통계량에 대한

극한분포

Tn(Y, ϑ; cn) → max
0≤k≤K

sup
τk≤s<t≤τk+1

[
|B(t)−B(s)|√

(t− s)
−

√
2 log

(
e

t− s

)]
(3.12)

를보여준다. 여기서 B(t)는 Brownian process이다.

변화점개수추정량은

K̂(q) = min {k ∈ N, ∃ϑ ∈ Sn[K] : Tn(Y, ϑ; cn) ≤ q} , q ∈ R (3.13)

이다.
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3.2. FDR 기반 다중변화점

Li 등 (2016)은 false discovery rate (FDR)을 기반으로 한 다중변화점 추정법으로 FDRSeg 기법을 제

안하였다. FDR 조절을 통해 변화점 개수와 위치에 대한 추정능력을 높이고 특히 가우시안 상황에서는

FDR에 대한 상한(upper bound)를 계산하여 제공한다. SMUCE 방법에 비해 다층구조에서 FDR을

조절하면서 통계적 추정 효율성과 빠른 계산기법을 포함한다. 또한 다층 국소 우도검정(multiscale

local likelihood test) 보다는 다중검정문제해결로 FDR을 조절하고자한다. 이러한 조절을 위해서는

Benjamini와 Hochberg (1995)의 FDR 계산을활용한다. τ̂i이다음의구간[
⌈n(τ̂i−1 + τ̂i)/2⌉

n
,
⌈n(τ̂i + τ̂i+1)/2⌉

n

]
(3.14)

에속하면참발견(true discovery)으로분류한다. τ̂0 = 0, τ̂K+1 = 1, FDR은다음과같이정의한다.

FDR = E

[
FD

K̂ + 1

]
, (3.15)

여기서 FD는거짓발견(false discovery)된변화점개수이다. 평가측도로서

d(µ, µ̂) = max
0≤i≤K+1

min
0≤j≤K̂+1

|τi − τ̂j | (3.16)

를고려한다. 여기서

µ =
K∑
i=0

1[τi,τi+1)ci,

µ̂ =

K̂∑
j=0

I[τ̂j ,τ̂j+1)ĉj

이다. Li 등 (2016)의 FDR조절방법을살펴보자.

TI(Y, c) = max
[ i
n
, j
n ]⊂I

∣∣∣∑j
l=i(Yl − c)

∣∣∣
σ
√
j − i+ 1

− pen

(
j − i+ 1

♯I

)
, (3.17)

여기서 c는실수(real number), pen(x) =
√

2 log(e/x)는 scale에대한벌점항이고 ♯I는 sampling point

개수이다. α ∈ (0, 1)에대해 local quantile qα(m)은다음과같이정의한다.

qα(m) = min {q : P (TI(ε, ε̄I) > q) ≤ α} , (3.18)

여기서 ε = (ε0, . . . , εn−1)은표준정규분포를따르는확률변수이며

ε̄I =
1

(♯I)

∑
i
n
∈I

εi (3.19)

이다. 다층조건은다음과같고

Ck =

{
µ =

k∑
i=0

ci1Ii : TIi(Y, ci)− qα(Ii) ≤ 0, for all i = 0, 1, . . . , k

}
(3.20)
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Figure 4.1. (a) One change-point case; (b) Two change-points case; (c) Three change-points case. FDRSeg =

false discovery rate segmentation; SMUCE = simultaneous multiscale change-point estimator.

변화점의개수는

K̂ = min {k : Ck ̸= ∅} (3.21)

로추정한다. FDRSeg 추정량은

µ̂ = arg min
µ∈C

K̂

n−1∑
i=0

(
Yi − µ

(
i

n

))2

(3.22)

으로추정한다. 즉 CK̂ 내부의추정량이된다.

4. 모의실험 및 실제 데이터 분석

4.1. 모의실험

FDRseg와 SMUCE 변화점 추정능력을 비교하기 위해 여러 형태의 변화점이 발생하는 상황에서의 데
이터에 대해 모의실험을 하고자한다. 오차항 ϵi는 서로 독립적이며 평균 0, 분산 σ2인 정규분포를 따른
다. 각 경우에 대한 표본 크기 n이고 실험 반복수는 1,000번이다. 추정량의 추정능력 측도로는 평균 변
화점개수의 평균을 계산하고 평가측도로서 FDR 식 (3.15)와 d(µ, µ̂) 식 (3.16)을 계산한다. 추정된 변

화점 개수 K̂에 대해 추정된 변화점을 {τ̂1, . . . , τ̂K̂}로 놓는다. τ̂0 = 0, τ̂K̂+1 = 1, t = i/n, t ∈ [0, 1]로

놓는다.

(i) 변화점 1개인경우, n = 100

yi =

{
1 + ϵi, t < τ,

3 + ϵi, t ≥ τ.

τ = 0.50인 경우 FDRseg와 SMUCE 모두 정확히 τ를 추정하고 변화점으로 나누어진 각 부분에

대한평균함수를추정한다 (Figure 4.1(a)).

(ii) 변화점 2개인경우, n = 300

yi =


1 + ϵi, t < τ1,

3 + ϵi, τ1 ≤ t < τ2,

2 + ϵi, t ≥ τ2.
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Figure 4.2. (a) Sawtooth function case with σ = 0.5; (b) Sawtooth function case with σ = 1. FDRSeg = false

discovery rate segmentation; SMUCE = simultaneous multiscale change-point estimator.

τ1 = 0.3, τ2 = 0.7인 경우 FDRseg와 SMUCE 모두 정확히 τ1과 τ2를 추정하고 변화점으로 나누

어진각부분에대한평균함수를추정한다 (Figure 4.1(b)).

(iii) 변화점 3개인경우, n = 300

yi =


1 + ϵi, t < τ1,

2 + ϵi, τ1 ≤ t < τ2,

3 + ϵi, τ2 ≤ t < τ3,

1.5 + ϵi, t ≥ τ3.

τ1 = 0.2, τ2 = 0.5, τ3 = 0.7인경우 FDRseg와 SMUCE 변화점추정결과를보여주고변화점으로

나누어진각부분에대한평균함수를추정한다 (Figure 4.1(c)).

(iv) 톱니모양함수이며변화점 6개인경우, n = 300 (Figure 4.2).

(v) 계단함수이며변화점 10개인경우, n = 300 (Figure 4.3(a)).

(vi) 계단함수이며변화점 20개인경우, n = 500 (Figure 4.3(b)).

Figure 4.2는 변화점 6개 가진 톱니 함수의 변화함수를 가지며 오차항의 표준편차가 이 σ = 0.5인 경우

추정결과이다. Figure 4.3(a)와 (b)는 여러 개 변화점을 가진 계단함수에서 추정 결과 예를 보여준다.

Table 4.1에서는 여러 경우에서의 두 기법간의 변화점 추정능력 비교를 보여주며 변화점 개수가 많을수
록두방법간변화점추정에차이가남을볼수있다.

4.2. 검층 주상도 데이터 에 대한 다중변화점 추정

변화점 추정방법을 실제 데이터 검층 주상도 데이터(well-log data)에 적용하고 비교해보고자 한다.

이 데이터는 유전을 뚫는 동안 얻어진 지하 암반의 핵 자기적 반응으로 총 4,050개 관측값으로 구성
된다. Figure 4.4에서 well-log 데이터를 보여준다. 이 데이터는 유전을 둘러싸고 있는 암석의 물리



568 Jaehee Kim

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

−
2

0
2

4
6

multiple change−points case

Truth

FDRSeg

SMUCE

(a)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

−
2

0
2

4

multiple change−points case

Truth

FDRSeg

SMUCE

(b)

Figure 4.3. (a) multiple change-points K = 10; (b) multiple change-points K = 20. FDRSeg = false discovery

rate segmentation; SMUCE = simultaneous multiscale change-point estimator.

Table 4.1. Comparison of FDRseg and SMUCE with α = 0.05

Case Method No. change-points d(µ, µ̂) FDR

(i) τ = 0.5
FDRseg 1.186 0.663 0.048

SMUCE 1.051 0.657 0.017

(ii)
τ1 = 0.3 FDRseg 2.160 3.804 0.035

τ2 = 0.7 SMUCE 2.011 3.732 0.0035

(iii)
τ1 = 0.2 FDRseg 3.070 8.917 0.0245

τ2 = 0.4, τ3 = 0.7 SMUCE 2.660 19.636 0.0014

(iv)
Sawtooth σ = 0.5 FDRseg 6.247 1.241 0.028

τ1 = 0.2, τ2 = 0.4, τ3 = 0.7 SMUCE 6.002 1.200 0.00025

(v) 10 change-points
FDRseg 6.979 28.466 0.0195

SMUCE 4.641 50.937 0.00026

(vi) 20 change-points
FDRseg 16.637 24.363 0.0192

SMUCE 9.941 46.706 0.0009

FDRSeg = false discovery rate segmentation; SMUCE = simultaneous multiscale change-point estimator.

적 구조를 이해하는데 사용되며, 평균에서의 변화들은 지각의 층화를 반영한다. 신호들은 거의 조각

상수(piecewise constant)이고, 각상수부분은일정한물리적성질들을가진 단일암석층과 관련되어있
다. 반면에 신호가 불연속적인 부분들은 새로운 암석층을 만날 때 발생한다. 즉 암석층의 변화는 신호

가 불연속적일 때의 변화점들과 일치한다. 이러한 변화점을 발견하여 암석의 종류에 따른 변화를 예측

하는 것은 석유 시추에 있어 중요한 문제이다. 암석에서 유동체들에 의해 가해지는 압력이 시추공에서

의 압력을 초과할 때 굴착유체나 석유, 물이 갑자기 조절할 수 없을 만큼 분출되는 ‘폭발’이 발생하는데

이러한문제가새로운암석층이만날때마다시추공에서의압력을조절하는것으로방지될수있기때문

이다. 따라서 well-log 데이터의신호에서불연속점들을발견하는문제는실제적으로중요한문제이다.

이 데이터에 대한 변화점 추정을 한 기존 연구를 살펴보고자 한다. Fearnhead (2006)는 베이지안 다

중변화점 기법으로 추정시 40개 변화점을 추정하였고 Kim과 Cheon (2013)은 베이지안 기법 기반으로
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Figure 4.4. Well-log data.

Table 4.2. Comparison of change-points estimation with well-log data

Method No. of change-points

Fearnhead (2006) 40

Kim and Cheon (2013) 19 Bayesian

SMUCE (2014) 49

FDRseg (2016) 89 FDR control

SMUCE = simultaneous multiscale change-point estimator; FDR = false discovery rate; FDRSeg =

FDR segmentation.
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Figure 4.5. (a) SMUCE change-points estimation; (b) FDRSeg change-points estimation. SMUCE = simultaneous

multiscale change-point estimator; FDRSeg = false discovery rate segmentation.

다변량 정규분포를 활용해 19개의 변화점을 추정하였다. SMUCE 기법으로는 49개 FDRSeg 기법으로

는 89개 변화점이 추정되어 추정방법에 따른 추정된 변화점 개수가 차이가 큰 편이다. Table 4.2에서는

well-log 데이터에 대한 기존 변화점 추정 결과를 비교하는데 FDRSeg에 의해서 가장 많은 수의 변화점

을추정한다. Table 4.2를보면실제데이터분석결과변화점추정개수가차이가많이난다. 변화량등

을포함한변화점추정법기준에따라개수가달라질수있다. FDRSeg 방법이 local change 에따른변

화점을 더 많이 감지하는 것으로 생각되나 좀 더 연구가 필요해 보인다. Figure 4.5에서는 SMUCE 와

FDRSeg 기법으로변화점추정후세로선으로변화점위치를보여준다.
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5. 결론

최근 빅데이터는 여러 분야에서 발생하며 빅데이터 분석 문제에서 작은 구간 또는 작은 그룹의 변화도
관심이 있을 수 있다. 이러한 면에서 다중변화점 문제는 실제 해결해야할 문제이며 벌점기반 최적화 문

제를 포함하므로 계산 알고리즘과 더불어 해결해야할 과제이다. SMUCE 기법은 지수족 데이터에 대해

국소우도비검정을 이용한 다중변화점 추정방법으로 벌점기반 최적화 문제에서 제한된 최적화 문제이며
벌점 비용 함수로 다시 표현할 수 있으며 계층구조 조절을 통한 추정이 가능하다. FDR 기법은 FWER

또는 FDR 기반 방법으로 의미있는 해석이 가능하며 독립적/비독립적 데이터에 대해 적용가능하다. 본

연구에서는 SMUCE 기법과 FDRSeg 기법에 대해 이론적 특징과 모의실험을 통한 경험적 특성을 보였

다. 변화점의개수가많을수록 FDRSeg 기법의추정이우수했는데 FDR 조절을통해거짓점프의개수

가 제한되도록 한 이유도 있어보인다. 데이터의 상황을 반영하여 적절한 다중변화점 추정법 선택을 통

한추정이가능하며이와같은동시다중변화점추정방법의활용과연구가기대된다.
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Birgé, L. and Massart, P. (2006). Minimal penalties for Gaussian model selection, Probability Theory and
Related Fields, 138, 33–73.

Boysen, L., Kempe, A., Liebscher, V., Munk, A., and Wittich, O. (2009). Consistencies and rates of
convergence of jump-penalized least squares estimators, The Annals of Statistics, 37, 157–183.

Braun, J. V., Braun, R. K., and Müller, H. G. (2000). Multiple changepoint fitting via quasilikelihood,
with application to DNA sequence segmentation, Biometrika, 87, 301–314.

Candes, E. and Tao, T. (2007) The Dantzig selector: statistical estimation when p is much larger than n,
The Annals of Statistics, 35, 2313–2351.

Chan, H. P. and Walther, G. (2013). Detection with the scan and the average likelihood ratio, Statistica
Sinica, 23, 409–428.

Cheon, S. and Kim, J. (2010). Multiple change-point detection of multivariate mean vectors with Bayesian
approach, Computational Statistics & Data Analysis, 54, 406–425.

Chernoff, H. and Zacks, S. (1964). Estimating the current mean of a normal distribution which is subjected
to change in time, The Annals of Mathematical Statistics, 35, 999–1018.

Davies, P. L. and Kovac, A. (2001). Local extremes, runs, strings and multiresolution, The Annals of
Statistics, 29, 1–65.

Davies, P. L., Kovac, A., and Meise, M. (2009). Nonparametric regression, confidence regions and regular-
ization, The Annals of Statistics, 37, 2597–2625.
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요 약

본 연구는 다층적 다중변화점 추정법으로 FDRSeg 기법과 SMUCE 기법의 이론적 특성을 파악하고 모의실험을 통

해 경험적 특성을 비교하고자한다. FDRSeg (False discovery rate segmentation)기법은 FDR 기반 조절을 하여

변화점을 추정하고 SMUCE (simultaneous multiscale change-point estimator) 기법은 국소우도함수 기반 다중
검정으로 변화점을 추정한다. 변화점의 개수가 작을경우에는 두 기법에 의한 추정능력이 비슷하다. 변화점 개수가

많을수록 FDRSeg 의 추정이 변화점 개수와 추정측도 면에서 더 좋은 편이다. 실제 데이터 분석으로 검층 주상도

데이터에대해각기법으로다중변화점추정을하고비교한다.

주요용어: 위발견율, FDRSeg, 국소우도함수, 다층적, 다중변화점, SMUCE
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